肺癌是世界上最具侵袭性的癌症之一，其5年总生存率为10%-15%，在过去三十年中没有显著改善^\[[@b1]\]^。因此，精准诊治肺癌是临床医生一直追求的目标。精准诊治就是以精确诊断为前提、精确治疗为目的的精准诊疗体系，针对个体疾病进行分子水平分析和靶向技术治疗。目前，影像学方法是肺癌诊断及治疗的重要手段，并且能够预测治疗结果及评估治疗效果，而要实现精准诊治就必须突破基于形态学及半定量分析的传统影像医学模式^\[[@b2]\]^。影像组学（radiomics）作为人工智能（artificial intelligence, AI）中机器学习的一种方法为实现这一目标打下了坚实的基础，它融合了数字影像信息、统计学、机器学习等方法，采用高通量特征提取算法，对影像图像进行定量分析，最高效地利用影像学检查结果^\[[@b2]\]^。近几年来，肺癌一直处于影像组学研究的最前沿，包括基于计算机断层扫描（computed tomography, CT）、磁共振成像（magnetic resonance imaging, MRI）及正电子发射计算机断层显像（positron emission tomography/CT, PET/CT）等各种影像检查的影像组学特征，为肺癌的精准诊治开辟了新的道路。本文将综述影像组学在肺癌精准诊断和治疗的研究进展。

1. 影像组学的内涵 {#s1}
=================

影像组学是将影像定量分析与机器学习方法结合起来，它被认为是AI的一种形式。影像组学特征是定量图像特征，可以提供肿瘤的强度、形状、大小、体积以及纹理特征等。不同成像模式（如MRI、CT、PET、超声等）均可作为影像组学特征提取的基础^\[[@b3]\]^。从影像图像中提取的全部特征就是"影像组学"，而通过特征选择后所挑选出的那些具有预测价值的特征集合通常被称为"影像组学标签（radiomic signature）"^\[[@b2]\]^。目前，影像组学的基本作用是通过大量的影像组学特征对肿瘤感兴趣区进行定量分析，从而可以提供有价值的诊断、预后或预测信息。其目的是探索和利用这些信息资源来开发诊断、预测或预后的影像组学模型，以支持个性化的临床决策和改善个体化的治疗选择^\[[@b4]\]^。

2. 影像组学的方法 {#s2}
=================

影像组学的研究方法分为五个步骤^\[[@b5]\]^：①图像采集：主要通过CT、MRI和PET/CT等影像扫描方式来进行图像的采集。CT是影像组学研究中使用最广泛的成像模式^\[[@b4],\ [@b5]\]^；②图像分割：是指对感兴趣区部位的分割，也就是在影像图像上勾画出感兴趣区域，从而针对这一特定区域计算出影像组学特征。目前，图像分割有三种方法，即人工分割法、半自动分割法及自动分割法；③图像特征提取和量化：图像分割得到ROI后，就可以进行定量影像组学特征的提取和分析。影像组学特征可以分为形状特征、一阶直方图特征、二阶直方图或纹理特征。还有一些获取于特定图像的影像组学特征（如PET中的SUV度量）以及仅适用于多模式数据集的分形和融合特征；④特征选择：特征选择就是用一种算法来选择给定任务的"有效"特征，最简单的特征选择方法是根据变量的稳定程度或相关性制定一个评分标准，以此标准对变量进行筛选；⑤建立模型：影像组学的目标是根据预测结果和影像组学特征来开发一种新的功能或建立一个新的数学模型，以此对患者进行分类。

3. 影像组学在肺癌精确诊疗中的应用 {#s3}
=================================

近十多年来，影像组学用于肿瘤的预测及分类的模型研究取得了长足进步，可用于肿瘤分期、病理分型、肺癌诊断、鉴别诊断、治疗方案选择、疗效监测及预后评估等多个方面。目前，影像组学在肺癌中的研究是开始最早、进行最广泛，且成果较多的研究应用，其中非小细胞肺癌（non-small cell lung cancer, NSCLC）的影像组学研究最为深入。

3.1. 肿瘤分期 {#s3-1}
-------------

肿瘤分期对后续临床治疗方案选择有重要的作用。在一项基于PET/CT图像的122例NSCLC患者影像组学研究中，Flechsig等^\[[@b6]\]^通过直方图分析法，发现恶性淋巴结中位CT密度值比良性淋巴结明显增高，且两者有统计学差异（*P* \< 0.05），该研究表明，对于FDG摄取不明显的肺癌患者，密度值测量可作为一个替代参数进行良恶性判别，并且可以无创地评估肺癌淋巴结分期。而2018年的一项研究^\[[@b7]\]^表明，影像组学的方法既可以用来进行肿瘤的分期，也可以准确地预测肿瘤分型，为后续临床精准诊疗提供帮助，该研究基于肺癌CT图像的影像组学特征，通过特征提取和建模，发现该方法不仅有助于区分腺癌、鳞癌和大细胞癌，而且还能预测淋巴结转移和远处转移情况。

3.2. 病理分型 {#s3-2}
-------------

根据2015版世界卫生组织（World Health Organization, WHO）肺癌分类方法，上皮来源的肺癌病理分型可分为腺癌、鳞癌、神经内分泌肿瘤、大细胞癌、腺鳞癌等10种类型，其中常见分型主要为腺癌、鳞癌和大细胞癌。Ferreira-Junior等^\[[@b7]\]^基于肺癌CT图像的影像组学特征，发现该方法在区分腺癌、鳞癌和大细胞癌时训练组和验证组的AUC分别为0.71和0.81，表明影像组学方法在肺癌组织病理学亚型诊断中具有很大的潜力。在NSCLC的病理分型上，一项2018年关于NSCLC影像组学的研究^\[[@b8]\]^表明，通过LASSO *Logistic*回归模型建立的影像组学标签能够很好地区分腺癌和鳞癌，训练集和验证集的AUC分别为0.905和0.893。此外，Yuan等^\[[@b9]\]^分析了431例肺腺癌患者的CT图像，通过影像组学和体积分析法在区分肺腺癌不同病理表型中的比较，发现影像组学能够用于区分原位腺癌、微浸润腺癌和浸润性腺癌，并且预测准确率达到80.5%，明显高于常规的体积分析法。

3.3. 肺癌诊断 {#s3-3}
-------------

在肺癌诊断方面，有研究^\[[@b11]\]^通过影像组学预测模型的构建，对良、恶性肺结节进行评估，且取得了较佳的效果。目前，影像组学用于预测肺结节良恶性的准确率可达76.10%^\[[@b11]\]^；其中，一项从593例肺癌CT图像中提取150个影像组学特征进行分析，发现该组学定量特征的训练集对肺癌诊断准确率可达86.0%，而验证集准确率为76.1%^\[[@b11]\]^。2017年的一项中国研究将肺结节恶性程度分为五级，基于影像组学特征及随机森林建模，发现单个肺结节的5类恶性程度平均预测准确率为77.85%，而对于每例患者肺结节恶性程度的预测准确率为75.16%^\[[@b12]\]^。另外，一项关于采用低剂量CT扫描方法诊断肺癌的研究表明影像组学也可用于肺癌的早期检测，对预测恶性结节有较大的价值，并且可以进一步评估肺癌发展的风险^\[[@b13]\]^。

3.4. 鉴别诊断 {#s3-4}
-------------

一直以来，病理活检是诊断NSCLC的金标准，而影像组学通过无创、经济、便捷的方法，能够揭示肉眼不可见的特征，从而丰富并补充了肺部肿瘤鉴别诊断的方法。其中，Aerts等^\[[@b13]\]^发现基于CT扫描的影像组学特Laws-Energy与表皮生长因子受体（epidermal growth factor receptor, *EGFR*）突变型有高相关性，可以作为病理分型的重要预测因素。而另一项与EGFR相关的肺癌研究通过分析352例患者*EGFR*突变检测并结合CT图像资料，发现影像组学特征能有效区分EGFR野生型和*EGFR*突变型，该模型的AUC=0.69^\[[@b10]\]^。另外，准确区分肿瘤基因型也对临床精准治疗提供重要的帮助。2017年，一项通过人工智能深度学习方法的研究，采用自动量化的影像组学特征建立能区分肺癌基因型的影像组学标签，其结果表明利用影像组学建立的影像学标记显著优于常规影像学指标（肿瘤的体积、最大直径），能够较准确地判断*EGFR*的突变状态，因此，该研究认为影像组学可以预测不同基因的突变状态，且具有无创性、可重复性、价廉的优点^\[[@b15]\]^。

3.5. 治疗方案选择 {#s3-5}
-----------------

在治疗方案的选择上，Ohri等^\[[@b16]\]^从201名患者的多中心数据中发表了一个使用LASSO程序的影像组学模型，从GLCM计算出的一个纹理特征（Sum~Mean~）作为总体生存率的独立预测因子，结果表明，代谢肿瘤体积（metabolic tumor volume, MTV）的理想值为93.3 cm^3^，而相对应的Sum~Mean~值为0.018，当肿瘤为高MTV和低Sum~Mean~时，患者的总体生存率最低，进行化疗的效果差。近来，中国学者的一项基于治疗前MR-DWI图像对肺癌化疗治疗效果预测的影像组学分析结果表明影像组学模型对鉴别治疗有效组和无效组敏感度和特异性均较高，并且基于*b*=600 s/mm^2^、800 s/mm^2^和1, 000 s/mm^2^的AUC差异无统计学意义，该研究表明影像组学可以在治疗前预测肺癌化疗的疗效，为治疗方案选择提供新的角度^\[[@b17]\]^。

3.6. 疗效监测 {#s3-6}
-------------

在肺癌的疗效监测上，根据治疗前后三个疗程之间的CT影像组学特征变化，影像组学识别集可以评估经吉非替尼（一种EGFR酪氨酸激酶抑制剂）治疗后患者的疗效情况，且两次扫描之间影像组学特征变化具有显著差异（特征的AUC为0.74-0.91）^\[[@b9]\]^。此外，Fave等^\[[@b18]\]^通过对治疗期间NSCLC的影像组学特征进行分析，发现定量影像组学特征可以预测总体生存、远处转移等，并且影像组学特征是肿瘤治疗反应的关键指标。

3.7. 预后评估 {#s3-7}
-------------

在预后评估方面，一项关于通过增强和平扫CT来预测无病生存期的影像组学研究表明，基于增强CT的峰度、均质性和均一性以及平扫CT的均一性这4个组学特征所形成的影像组学识别集对患者无病生存期的预测效果优于用传统的肿瘤分期预测效果^\[[@b19]\]^。而另一项基于静态自由呼吸（free breathing, FB）和平均强度投影（average intensity projection, AIP）CT扫描图像的影像组学研究发现，AIP多变量影像组学模型在预测远处转移上优于其他所有模型，这可能与AIP图像所包含的信息与立体定向体部放疗（stereotactic body radiation therapy, SBRT）治疗早期NSCLC患者疾病复发相关^\[[@b20]\]^。此外，Lynch等^\[[@b21]\]^采用人工智能的大量监督学习技术，通过对肿瘤分级、大小、阶段和数量以及患者性别、年龄的初选，对肺癌患者的生存进行分类，最终结果显示，预测性能最好的技术是自定义集成，最精确的模型为梯度增强机（gradient boosting machine, GBM），而支持向量机（SVM）是唯一生成独特输出的模型，这一结果表明这些监督学习技术可以用来评估肺癌患者的生存时间。

4. 影像组学的挑战 {#s4}
=================

近年来影像组学的研究逐年增多，因其提取特征及建模的方法和形式具有多样性，而有研究表明目前影像组学所建立的预测模型质量不佳。有学者提出了影像组学质量评分（radiomics quality score, RQS）及其标准^\[[@b22]\]^，帮助我们科学评估之前做过的以及未来将要进行的影像组学研究。RQS标准对预测模型的所有方面都需要进行全面和清晰的评估和打分，以尽量减少偏差，从而提高预测模型的实用性。

影像组学是大数据时代的产物，充足的特征数据及构建数据库是影像组学研究前提。目前，许多影像组学研究大多是小样本量的研究^\[[@b23]\]^，而样本量不足所产生的小数据集会降低模型预测准确率并增加过度拟合的风险，因此影像组学依旧存在很多问题和挑战。

首先，数据的可重复性较低。可重复性是在相同或几乎相同的条件和采集参数下的精度测量，并通过"测试-重新测试"分析进行评估，比较对同一患者采集图像的结果。有研究^\[[@b24]\]^表明，在相同成像参数设置和半自动分割下获得的影像组学特征可重复性较高（一致性指数 \> 0.9）。

其次，在特征提取和量化及建模方面，每项研究有不同的选择和不同的思路，大多数研究都是通过多种尝试及测量后找到最合适的一种特征提取和建模方法，但这种方式的人为选择性和随机性较大，而且在统计与数据库方面，大多数影像组学研究并没有在独立队列研究中得到充分验证，从而患者人群的普适性不高。

最后，标准化程度不高。大多数影像组学研究使用的图像是从多个研究机构的各种扫描方案或来自不同供应商的扫描仪。笔者认为需要通过扫描方案及重建算法的标准化来降低输入数据的变异度，尤其是多中心的研究更应如此。建议从影像组学研究开始就设定好一个方案，并按照RQS标准严格把控，从而提高研究质量。

5. 影像组学的展望 {#s5}
=================

影像组学尚处于起步阶段，虽然在临床疾病的诊断、疗效监测及预后评估中都取得了一些成果，但是影像组学依然有一些局限和不足，工作流程中也有可能改进的地方，并且在许多情况下仅仅是统计学上的差异，而不能给出明确的是与非。随着肺癌精准诊疗的大力倡导，影像组学以其低成本、无创、避免不必要的治疗和毒性风险等优点为个性化医疗提供了一种新的方法。未来，规范而标准的成像图像所提取的影像组学特征建立的数据库，将为我们提供一个精准诊疗的优质化医疗帮助，从而为实现精准医疗迈出坚实的一步。
